ПРИМЕНЕНИЕ ГЕНЕТИЧЕСКИХ АЛГОРИТМОВ ДЛЯ РЕШЕНИЯ ЗАДАЧ ОПТИМИЗАЦИИ КАЧЕСТВА ОКРУЖАЮЩЕЙ СРЕДЫ by V. Riback A. & В. Рыбак А.
Системный анализ  65
2, 2015 СИСТЕМНЫЙ АНАЛИЗ И ПРИКЛАДНАЯ ИНФОРМАТИКА
УДК 625.11
РЫБАК В. А.
ПРИМЕНЕНИЕ ГЕНЕТИЧЕСКИХ АЛГОРИТМОВ ДЛЯ РЕШЕНИЯ 
ЗАДАЧ ОПТИМИЗАЦИИ КАЧЕСТВА ОКРУЖАЮЩЕЙ СРЕДЫ
Белорусский государственный университет информатики и радиоэлектроники
В статье описан авторский метод применения генетических алгоритмов для решения задач оптимизации 
качества окружающей среды. Исходными данными выступают числовые оценки качества каждого из иссле-
дуемых природных компонентов на выделенном подрайоне. Учитываются атмосферный воздух, почвенный 
покров, водные ресурсы, зеленые насаждения, уровень шума и вибрации, уровень электромагнитных излучений 
и объем образования отходов.
Введение
Отмечая, что генетические алгоритмы (ГА) 
позволяют осуществлять поиск оптимальных 
решений для целого ряда практических задач, 
также заметим, что широта сферы применения 
ГА обусловлена, прежде всего, универсально-
стью, а также способностью одновременно 
оптимизировать решение задачи по несколь-
ким критериям. 
Анализ результатов использования ГА по-
зволяет выделить следующие условия, при 
выполнении которых задача решается эффек-
тивно:
– большое пространство поиска, ландшафт 
которого является негладким (содержит не-
сколько экстремумов);
– сложно формализуемая функция степени 
оценки качества решения;
– многокритериальность поиска;
– поиск по заданным критериям приемле-
мого, а не единственного оптимального реше-
ния.
Очевидно, что задача оптимизации каче-
ства городской окружающей среды (ОС) соот-
ветствует всем перечисленным условиям и, 
таким образом, может быть эффективно реше-
на с использованием ГА. Исходными данными 
при этом являются балльные оценки функцио-
нально-ландшафтных зон урбанизированной 
территории, отражающие экологическое состо-
яние атмосферного воздуха, почвенного по-
крова, водных ресурсов, лесных насаждений, 
уровень шума и вибрации, электромагнитных 
излучений и объёмов накопления отходов. При 
этом стоимость приращения балльной оценки 
(улучшения качества) для различных показа-
телей существенно отличается.
1. Постановка задачи: 
Разработать наиболее оптимальный план 
вложения выделенных финансовых средств на 
осуществление природоохранных мероприятий 
таким образом, чтобы экологический эффект 
оказался максимальным.
Предложенный автором метод интеграль-
ной оценки качества окружающей среды по-
зволяет получать сопоставимые балльные оцен-
ки для каждого из семи параметров [1]. При 
этом приращение величины оценки на Da счи-
тается одинаково полезным для улучшения ка-
чества для всех исследуемых сред, но, очевид-
но, имеет различную финансовую стоимость, 
обусловленную проведением соответствующих 
природоохранных мероприятий.
Стоимость изменения величин рассчиты-
вается исходя из конкретных природоохран-
ных мероприятий и выражается, например, 
в условных единицах. Для некоторых параме-
тров, например, таких как уровень электро-
магнитных излучений, она может определять-
ся экспертным путём.
2. Модификация классического ГА
Для решения поставленной задачи восполь-
зуемся модификацией классического ГА – ге-
нетическим микроалгоритмом. Он подразде-
ляется на шесть шагов:
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1. Сформировать популяцию с числом осо-
бей, равным восьми. Можно либо случайным 
образом выбрать все восемь хромосом, либо 
сохранить одну «хорошую» хромосому, полу-
ченную на предыдущих итерациях, и случай-
ным образом «добрать» семь остальных хро-
мосом.
2. Рассчитать значение функции приспосо-
бленности хромосом в популяции и выбрать 
лучшую хромосому. Обозначить её номером 8 
и перенести в следующее поколение (элитар-
ная стратегия).
3. Выбрать для репродукции остальные 
семь хромосом на основе детерминирован-
ного метода турнирной селекции (наилучшая 
хромосома также участвует в соревновании 
за право включения её копии в родительский 
пул). В ходе турнирной селекции хромосо-
мы группируются случайным образом, при 
этом соседствующие пары соперничают за 
оставшиеся места. Следует обращать внима-
ние на то, чтобы родительская пара не состав-
лялась из двух копий одной и той же хромо-
сомы.
4. Выполнить скрещивание с вероятностью 
1, вероятность мутации принять равной 0.
5. Проверить сходимость алгоритма (с ис-
пользованием соответствующей меры сходи-
мости генотипов или фенотипов). В случае об-
наружения сходимости вернуться к шагу 1.
6. Перейти к шагу 2.
Далее разберём предложенный подход на 
конкретном примере.
В соответствии с изложенными выше ша-
гами исходными данными для решения задачи 
оптимизации будут являться наборы чисел 
(Aj1, Bj1; Aj2Bj2; … Aj7Bj7), где j – номер зоны 
(подрайона); Aj1–Aj7 – показатели комплексной 
оценки атмосферного воздуха, почвенного по-
крова, водных ресурсов, лесных насаждений, 
уровень шума и вибрации, электромагнитных 
излучений и объёмов накопления отходов, 
рассчитанные на основании методики из гла-
вы 2; Bj1–Bj7 – стоимость приращения балль-
ной оценки (улучшения качества на 1 балл) 
для перечисленных показателей.
Для решения задачи нахождения наиболее 
оптимального плана вложения средств в при-
родоохранные мероприятия в качестве функ-
ции приспособленности будем использовать 
стоимость затрат.
Далее выполним алгоритм, изложенный 
выше, при этом предположим, что количество 
подрайонов равно, например, 256:
1. Сформировать популяцию с числом осо-
бей, равным восемь. 
01001010011
11001010010
10011001010
00110110110
10101011001
10101111000
00111101101
10110011010
При этом каждая из восьми хромосом со-
стоит из 11 генов, первые 8 из которых ис-
пользуются для кодирования номера подрайо-
на, а оставшиеся 3 – для номера показателя 
в подрайоне.
2. Осуществляем элитную стратегию се-
лекции, в результате которой одна хромосома 
с наименьшим значением функции приспосо-
бленности (минимизация природоохранных 
затрат) переходит в следующую популяцию.
01001010011
11001010010
10011001010
00110110110
10101011001
10101111000
00111101101
10110011010 10110011010
3. Остальные семь хромосом выбираем на 
основе детерминированного метода турнир-
ной селекции, в результате чего получаем ро-
дительскую популяцию.
01001010011 11001010010
11001010010 10011001010
10011001010 10011001010
00110110110 10101111000
10101011001 11001010010
10101111000 00111101101
00111101101 10110011010
10110011010 10110011010
4. Скрещивание с вероятностью 1 выполня-
ем для каждой выбранной пары хромосом, опре-
деляя случайным образом точку скрещивания k 
(из диапазона 1–10). В результате скрещивания 
пары родительских хромосом получается сле-
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дующая пара потомков: 1) потомок, хромосо-
ма которого на позициях от 1 по k состоит из 
генов первого родителя, а на позициях от k + 1 
до 11 – из генов второго родителя; 2) потомок, 
хромосома которого на позициях от 1 до k со-
стоит из генов второго родителя, а на позици-
ях от k + 1 до 11 – из генов первого родителя. 
1 110_01010010 1 и 2 110_11001010
2 100_11001010 1 и 2 100_01010010
3 1001100_1010 3 и 7 1001100_1101
4 1_0101111000 3 и 7 0011110_1010
5 110010100_10 4 и 6 1_0111101101
6 0_0111101101 4 и 6 0_0101111000
7 0011110_1101 5 и 8 110010100_10
8 101100110_10 5 и 8 101100110_10
5. Проверяем результат – если хромосомы 
выродились и равны – переходим к шагу 1. 
Если выделенная сумма на природоохранные 
мероприятия больше или равна сумме затрат, 
на которые указывают хромосомы – получено 
решение – остановка алгоритма.
6. Перейти к шагу 2.
При таком подходе общее количество ген 
в хромосоме зависит от числа подрайонов. 
С учётом количества учитываемых показате-
лей (семь) в работе алгоритма необходимо 
осуществлять контроль трёх последних генов 
на не равенство нулю (при формировании по-
пуляции и скрещивании).
Таким образом, в результате работы гене-
тического алгоритма будет найден перечень 
подрайонов и показателей, по которым стои-
мость осуществления природоохранных меро-
приятий будет минимальна – то есть решена 
оптимизационная задача минимизации.
3. Моделирование предложенного метода
Моделирование данного метода показало, 
что в среднем за 4–6 итераций ГА по описан-
ному методу приходит к оптимальному реше-
нию. Для получения достоверных результатов 
алгоритм запускался на серию повторений на 
случайно сгенерированной в каждом новом 
случае матрице исходных данных. В таблице 1 
представлены полученные данные.
Как видно их таблицы 1 при увеличении 
количества повторных запусков ГА среднее ко-
личество итераций, за которое алгоритм нахо-
дит оптимальное решение, колеблется в райо-
не 5,7. При этом для единичных запусков ре-
зультат может даже быть меньше 5.
Для исследования влияния размера попу-
ляции на точность получаемого результата 
были выполнены расчёты, отражающие про-
цент отклонения найденного ГА оптимума от 
действительного минимума (рисунок 1).
Т а б л и ц а  1. -  Результаты моделирования работы генетического алгоритма
Число повторений ГА 10 20 50 100 200 300 400 500 1000 2000 3000 5000 10000
Суммарное количество итераций 42 118 271 555 1157 1696 2383 2949 5746 11329 16960 28598 56857
Среднее количество итераций 4,20 5,90 5,42 5,55 5,79 5,65 5,96 5,90 5,75 5,66 5,65 5,72 5,69
Рисунок 1. - Зависимость точности результата от размера популяции
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Как видно из рисунка 1 при размере на-
чальной популяции 8 хромосом получаемый 
ГА результат отличается от реального миниму-
ма на 43,3%. При увеличении размера популя-
ции точность возрастает, и при количестве 
хромосом 64 и более погрешность снижается 
до 4,7% и продолжает уменьшаться.
Также при увеличении размера популяции 
возрастает количество итераций, за которое 
ГА находит решение, и для 20 хромосом тре-
буется в среднем 10,5 шагов; для 40–16,2; для 
60–20,3; для 80–23,5; для 100–28,3 при вели-
чине погрешности 3,8%; для 150–34,2; 2,4%; 
для 200–39,7; 2,2%; для 300–56,6; 1,5%; для 
500–94,2; 1,0% соответственно. 
Для оценки эффективности использования 
ГА в оптимизационных задачах управления 
качеством ОС воспользуемся программой 
MetaTrader, которая позволяет, в том числе, 
сравнить количество итераций при многокри-
териальном выборе.
Использование встроенных в Тестер дан-
ной программы ГА позволило подтвердить ра-
нее высказанное предположение о том, что 
с увеличением количества обрабатываемых 
параметров эффективность использования ГА 
возрастает. Так, для количества итераций ме-
нее 1000 применение ГА не даёт преимуще-
ства по сравнению с алгоритмами прямого по-
иска (полного перебора), но при возрастании 
пространства поиска выигрыш становится су-
щественным и, например, для 61 млн. вариан-
тов оптимальное решение находится менее 
чем за 9000 итераций ГА (рисунок 2).
На рисунке 2 аппроксимация выполнена 
полиномиальной функцией 4-ой степени, что 
позволило получить наибольшую (по сравне-
нию с линейной, логарифмической, экспонен-
циальной и степенной) величину достоверно-
сти – R2 = 0,9935.
В настоящее время нет общепринятых 
подходов к количественной оценке эффектив-
ности применения генетических алгоритмов. 
В работе [2], например, эффективность пока-
зана как возможность получить более одного 
решения системы уравнений. Было показано, 
что генетический алгоритм в роли инструмен-
та решения системы уравнений способен най-
ти все ответы. Стандартные численные мето-
ды всегда выдают решение для конкретной 
системы линейных уравнений, но ГА способен 
находить больше, чем один набор решений 
для конкретных систем уравнений. Например, 
описан случай, когда в ходе экспериментов 
с ГА были получены три набора подходящих 
решений. При этом делается вывод, что ГА яв-
ляются более эффективным методом по срав-
нению с традиционными методами (включая 
метод Гаусса) [2].
В другой работе [3] генетические алгорит-
мы рассматриваются как эффективный способ 
решить многие NP-трудные проблемы. В этой 
статье генетические алгоритмы были исполь-
зованы для решения: TSP 0/1- задачи, о рюкза-
Рисунок 2. - График эффективности применения ГА
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ке, Шуберт функции и системы линейных 
уравнений. Мутация является одним из важ-
ных операторов генетических алгоритмов, по-
скольку тип мутации часто имеет большое 
влияние на результаты. Научное исследование 
показывает, что вставка мутации лучше подхо-
дит для TSP; граничные и неоднородные мута-
ции лучше всего использовать для функций 
Шуберта и системы линейных уравнений, но 
для задачи о рюкзаке все виды использован-
ных мутаций дали схожий результат. Для по-
следующих исследований представляет науч-
ный интерес попытаться и другие NP пробле-
мы решать с помощью генетических алгорит-
мов, при этом новые мутации могут быть 
получены путем объединения двух или более 
типов операторов мутации [3]. 
С точки зрения времени и отклонения в ра-
боте [4] использование ГА также считается 
эффективным. В этой статье предлагается эф-
фективные ГА для HFS проблемы планирова-
ния с целью минимизации машинного времени. 
Рассматриваемая проблема является NP-проб-
лемой. Большинство исследований для реше-
ния этой проблемы используют приближен-
ные, а не точные методы, которые гарантиру-
ют оптимальное решение. Описаны рассчи-
танные процентные отклонения от нижних 
границ, результаты сравниваются с другими 
исследованиями по той же проблеме. Получе-
но лучшее решение с предложенным ГА. 
Среднее отклонение ГА 1.50%, а средние от-
клонения AIS и B&B 1.657% и 3,6%, соответ-
ственно. Также можно видеть, что время рабо-
ты центрального процессора при использова-
нии ГА намного меньше, чем AIS и B&B. 
Предлагаемый ГА является хорошим инстру-
ментом для решения проблемы планирования 
и может быть использован для других про-
мышленных задач [4].
Хотя выводы авторов убедительны, мы 
считаем, что метод, основанный на времени 
работы центрального процессора, не верен, 
так как он существенно зависит от производи-
тельности аппаратного обеспечения.
Проблема оптимизации ОС, схожа с зада-
чей оптимального портфеля, которая решается 
в работе [5]. В выводах заявляется, что сред-
няя вариативность широко используется в об-
ласти финансов, чтобы справиться с пробле-
мой выбора портфеля. Цель подхода состоит 
в том, чтобы определить период оптимального 
вложения в каждый актив, основанный на ско-
рости обратной секвенции. Генетический ал-
горитм предназначен для решения соответ-
ствующих задач оптимизации, потому что эти 
проблемы максимизации представлены с опре-
делённой структурой и не могут быть эффек-
тивно решены с помощью существующих тра-
диционных методов оптимизации. В этой ра-
боте представлена задача формирования опти-
мального финансового портфеля. Авторы 
представили два подхода, и применили их для 
тестовой задачи. В результате эксперимента, 
предложенный метод признан действенным 
для задачи оптимизации портфеля [5]. К сожа-
лению, в этой работы также нет определения 
эффективности использования ГА.
В работе [6] обсуждается проблема эффек-
тивного использования ГА в другой области. 
В этой статье описан способ с использованием 
генетических алгоритмов в области информа-
ционного поиска и, в частности, как ГА могут 
быть использованы для адаптации используе-
мых совпадающих функций. Этот алгоритм 
был протестирован на коллекции документов 
Cranfield и результаты выглядят многообеща-
ющими. Авторы видят необходимость прово-
дить больше исследований в этой перспектив-
ной области [6].
Таким образом, анализ не выявил общий 
подход к оценке эффективности использова-
ния ГА. Тем не менее, мы предлагаем свой 
подход, основанный на сравнении количества 
итераций.
Для промоделированного выше примера, 
в котором для 256 зон задаются для семи пара-
метров семь значений стоимости улучшения 
на 1 балл, в случае использования любого ал-
горитма упорядочивания массива потребова-
лось бы 1792 (256*7) итераций для нахождения 
минимума. Генетический алгоритм получает 
решение после 28,3 итераций с погрешностью 
3,8%, за 39,7 итераций с погрешностью 2,2%. 
Погрешность 1,0% достигается при среднем 
количестве шагов равном 94,2. Таким образом, 
ГА с погрешностью 3,8% в 63,3 раза, и с по-
грешностью 1,0% – в 19,0 раз эффективнее ал-
горитмов сортировки (нахождения минимума).
В заключение необходимо также отметить, 
что генетические алгоритмы не только эффек-
тивно решают оптимизационные задачи NP-
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класса, но и позволяют выбирать оптимальные 
структуры иерархических нейронных сетей, 
используемых в сложных системах управления. 
В теории алгоритмов классом NP (от англ. 
non-deterministic polynomial) называют множе-
ство алгоритмов, время работы которых силь-
но зависит от размера входных данных, но 
если предоставить алгоритму некоторые до-
полнительные сведения (так называемых сви-
детелей решения), то он сможет достаточно 
быстро (за время, не превосходящее многочле-
на от размера данных) решить задачу. Пробле-
ма в том, что найти таких свидетелей бывает 
сложно, поэтому многие алгоритмы из класса 
NP считаются долгими.
Заключение
Таким образом, научно-методический под-
ход к информационному управлению каче-
ством окружающей среды урбанизированных 
территорий с использованием генетических 
алгоритмов заключается в поиске наиболее 
оптимальных природоохранных решений на 
основании показателей качества ОС по семи 
предложенным в работе компонентам (атмос-
ферный воздух, почвенный покров, водные ре-
сурсы, зелёные насаждения, уровень шума 
и вибраций, радиационное загрязнение, объё-
мы накопления отходов) и стоимости их при-
ращения. При этом под оптимизацией качества 
ОС подразумевается достижение желаемого 
компромисса между объёмом средств, выделя-
емых на природоохранные мероприятия, и уров-
нем загрязнения природных компонент.
Важно отметить, что ни сами генетические 
алгоритмы как таковые, ни их параметры не 
являются новизной в данной работе. Принци-
пиально новыми представляются теоретиче-
ские основы и алгоритмы интеллектуальной 
поддержки принятия управленческих реше-
ний в социально-экологических системах, ко-
торые показывают, какую информацию необ-
ходимо взять, как её обработать и представить, 
чтобы лицо, принимающее решение, могло 
применять существующие ГА для эффектив-
ного решения задач в области охраны окружа-
ющей среды. Именно в этом заключается но-
визна предложенных подходов.
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Riback V.
APPLICATION OF GENETIC ALGORITHMS FOR SOLVING OPTIMIZATION 
PROBLEMS OF ENVIRONMENTAL QUALITY.
This article describes the author’s method of genetic algorithms for solving optimization problems of environmental 
quality. The initial data are the numerical evaluation of the quality of each of the studied natural components on a dedicated 
subarea. Taking into account the ambient air, soil cover, water resources, green spaces, noise and vibration, levels of 
electromagnetic radiation and the volume of waste.
